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Resumen
Palabras clave: datos composicionales, cambio clima´tico, clima extremal, estad´ısti-
ca bayesiana, simulacio´n de Monte Carlo, clu´ster.
El objetivo principal de este estudio es detectar si la intensidad de los tem-
porales extremos en la costa catalana ha aumentado debido al cambio clima´tico
durante los u´ltimos 60 an˜os. Para ello se dispone de datos de diferentes puntos
SIMAR durante el periodo de tiempo 1958-2015, proporcionados por Puertos del
Estado. Para afrontar el problema primero hemos definido 5 categor´ıas de tempo-
rales y los hemos clasificado con el objetivo de hacer un tratamiento composicional
de los datos de altura de ola. Hemos desarrollado un me´todo de estimacio´n de
proporciones basado, por una parte, en la geometr´ıa de Aitchison en el s´ımplex
y en la correspondiente transformacio´n ilr a coordenadas y, por otra, en te´cnicas
de inferencia bayesianas mediante el uso del me´todo de Hamilton Montecarlo.
Despue´s de clasificar los temporales en categor´ıas se dispone de datos compo-
sicionales y para trabajar en el espacio real hemos transformado los datos del
s´ımplex a coordenadas ilr. Se dispone de pocos datos y el nu´mero de tempora-
les extremos es bajo, en algunos casos nulo. Por estos motivos es ma´s adecuado
utilizar me´todos de estad´ıstica bayesiana por las ventajas que tiene frente los
me´todos cla´sicos. Un inconveniente de la estad´ıstica bayesiana es que la expre-
sio´n de la funcio´n posteriori es complicada. Las te´cnicas bayesianas combinadas
con el me´todo de Hamilton Montecarlo nos han permitido obtener una muestra
de esta distribucio´n posteriori, mediante el uso de RStan. El proyecto Stan es
una herramienta desarrollada recientemente que implementa inferencia estad´ısti-
ca bayesiana y aporta calidad a las estimaciones por el algoritmo que utiliza.
Con la informacio´n a posteriori obtenida de los 15 nodos SIMAR hemos definido
clu´sters utilizando un me´todo clu´ster jera´rquico para agrupar los nodos con mayor
correlacio´n y teniendo en cuenta la situacio´n espacial de cada nodo. El ana´lisis
clu´ster se ha realizado utilizado la distancia Mahalanobis y los variogramas de los
log-ratios de cada par de variables. Despue´s de esta regionalizacio´n de los nodos
hemos estudiado la evolucio´n del clima extremal de un nodo de cada grupo.
Abstract
Key words: compositional data, climate change, extreme weather events, Bayesian
data analysis, MCMC, cluster.
The main objective of this thesis is to analyse whether the intensity of extreme
adverse weather conditions in the Catalan coast have increased as a consequence
of the climate change over the last 60 years. The data used for this study come
from different SIMAR points located in the Mediterranean coast for the period
1958-2015 provided by Puertos del Estado. The first step for this study has been
the definition of 5 categories of storms, according to which we have classified the
storms of each year. In order to estimate the probabilities of each category we
have developed a method combining, on one hand, Aitchison geometry and the
corresponding ilr transformation to coordinates, and on the other hand, Bayesian
techniques using the Hamilton Montecarlo method.
The classification of storms between different categories provides us with com-
positional data, while the transformation of simplex data in ilr coordinates allows
us to work in the real space. The number of extreme weather conditions is low,
and in some cases zero and for that reason it is advisable to use Bayesian statis-
tical methods for its advantages in front of other traditional methods. A common
drawback of using Bayesian statistics is that the expression of the posterior fun-
ction is complex. Nevertheless, the use of MC methods and RStan have allowed
us to solve this issue and provide a sample of this distribution on the basis of
which we have studied the evolution of extreme storms.
The SIMAR nodes have been grouped in clusters according to the information
provided by the samples. We have used a hierarchic cluster method that allows
to group the nodes with more correlation between them and taking into account
the position of each node. The Mahalanobis distance and log-ratios variograms
for each pair of variables have been used to define the clusters. Following the
regionalization of the nodes, we have studied the evolution of one node of each
group.
Cap´ıtulo 1
Objetivos
El objetivo principal consiste en determinar si se produce algu´n cambio en la
intensidad de los temporales entre 1958 y 2015 en la costa catalana. As´ı pues, se
desarrollara´ un me´todo de estimacio´n de proporciones, combinando te´cnicas ba-
yesianas y me´todos de Montecarlo, para estimar las probabilidades de los sucesos
extremos de dos periodos de tiempo (1958-1988 y 1989-2015) y poder comparar-
los.
Con los datos proporcionados por Puertos del Estado en 15 nodos SIMAR de
la costa catalana, primero se realizara´ un ana´lisis estad´ıstico previo basado en la
obtencio´n de histogramas, tablas de contingencia y rosas de oleaje. A continua-
cio´n, se realizara´ la caracterizacio´n extremal de oleaje ajustando distribuciones
de Weibull y la distribucio´n Generalizada de Pareto.
Como el nu´mero de temporales por an˜o es bajo se transformara´ la variable
altura de ola, Hs, en una variable catego´rica, X. Se definira´n cinco categor´ıas
de temporales y se pasara´n los datos iniciales a datos composicionales. Esto nos
permitira´ hacer un tratamiento composicional de alturas de ola, basado en la
geometr´ıa de Aitchison en el s´ımplex y en la correspondiente transformacio´n ilr a
coordenadas. Teniendo en cuenta las caracter´ısticas del problema, se dispone de
pocos datos y el nu´mero de temporales de alguna categor´ıa es nulo, el uso de los
me´todos cla´sicos de inferencia no es lo ma´s adecuado. Por tanto, se realizara´ un
enfoque alternativo al problema de inferencia sobre proporciones. La metodolog´ıa
que se utilizara´ se basa en el uso de te´cnicas bayesianas combinadas con los
me´todos de Montecarlo de simulacio´n.
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Seguidamente, con la informacio´n de las muestras simuladas de la distribu-
cio´n a posteriori y teniendo en cuenta la dependencia espacial entre los nodos,
se clasificara´n los 15 puntos SIMAR en clu´sters. Finalmente, comentaremos los
resultados obtenidos acerca del comportamiento de un nodo de cada clu´ster.
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Cap´ıtulo 2
Antecedentes
Para el disen˜o de obras mar´ıtimas es necesario conocer las acciones sobre la es-
tructura, caracterizadas en funcio´n de la altura de ola, periodo y direccio´n. Estos
datos de oleaje pueden ser instrumentales o procedentes de simulaciones nume´ri-
cas. En este trabajo se utilizara´n datos simulados proporcionados por Puertos del
Estado. La variable que se utiliza comu´nmente en el disen˜o de obras mart´imas
es la altura de ola significante, definida como la media aritme´tica del tercio de
olas ma´s altas del conjunto de olas del registro. La probabilidad de que la altura
de ola significante del oleaje supere la altura de ola significante de disen˜o, corres-
pondiente a un periodo de retorno T, durante la vida u´til de la obra, es lo que las
ROM (ROM(2001)) definen como riesgo. Su ma´ximo valor admisible viene fijado
en funcio´n de las repercusiones econo´micas y la posibilidad de pe´rdidas humanas
en caso de fallo de la estructura. Debido a la gran importancia de este para´metro
en el disen˜o de obras mar´ıtimas el objetivo de este estudio es averiguar si ha
habido un cambio en la distribucio´n estad´ıstica de la altura de ola de los tempo-
rales, a consecuencia del cambio clima´tico, durante los u´ltimos 60 an˜os. Se han
realizado muchos estudios para cuantificar los efectos del cambio clima´tico como
el calentamiento global, los efectos en el clima mar´ıtimo, etc. A continuacio´n, se
presentan algunos estudios realizados durante los u´ltimos an˜os.
El estudio del clima es un campo de investigacio´n en el que intervienen muchos
para´metros como la temperatura y las precipitaciones. Las variaciones clima´ticas
se han producido a lo largo de la historia de la Tierra y son debidas a causas
naturales pero tambie´n a causas humanas. Por tanto, la investigacio´n es funda-
mental para tomar medidas que minimicen estos impactos negativos de nuestro
14
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modo de produccio´n y consumo energe´tico en el clima. En IPCC (2007) se pon´ıa
de manifiesto la evidencia del aumento de la temperatura en el siglo XX. Segu´n
este informe, en promedio, la temperatura ha aumentado aproximadamente 0,6◦C
en el siglo XX y el nivel del mar ha crecido de 10 a 12 cent´ımetros.
En IPCC (2007) se concluye que la alteracio´n de la frecuencia e intensidad de
los feno´menos meteorolo´gicos extremos, sumada al aumento del nivel del mar,
tendra´n previsiblemente efectos extremadamente adversos sobre los sistemas na-
turales y humanos.
En Casas-Prat & Sierra (2013) se pone de manifiesto la dificultad de saber como
reaccionara´n al cambio clima´tico los patrones atmosfe´ricos debido a las mu´ltiples
variables de las que dependen y las interacciones entre ellas y se concluye que la
altura de ola significante aumentara´ en un 10% para las condiciones medias y un
20% para el clima extremo.
Segu´n Sa´nchez Arcilla & Gonza´lez-Marco (2008) en las u´ltimas de´cadas el a´rea
Noroeste del Mediterra´neo ha experimentado fuertes tormentas caracterizadas
por grandes olas y vientos comparados con otros periodos. En Sa´nchez Arcilla &
Gonza´lez-Marco (2008) se explica que el clima mediterra´neo puede ser descrito
como torrencial. Por este concepto se entiende un predominio de las tormentas
de oleaje discontinuas comparativamente mucho ma´s ene´rgicas que los periodos
de calma adyacentes que se producen la mayor parte de las veces.
Segu´n el informe Climate change adaptation, coastal and marine issues (2013),
la frecuencia e intensidad de los eventos de clima extremo cambiara´n como conse-
cuencia del cambio clima´tico. Las zonas costeras son particularmente vulnerables
al incremento del nivel del mar y a la intensidad de los eventos extremos.
Segu´n IPCC (2012) hay evidencias en las observaciones de un cambio en los
sucesos extremos desde 1950 y se aborda el tema mediante la evaluacio´n de la lite-
ratura cient´ıfica sobre temas que van desde la relacio´n entre el cambio clima´tico y
las condiciones meteorolo´gicas extremas y los feno´menos clima´ticos extremos a las
implicaciones de estos acontecimientos para la sociedad y el desarrollo sostenible.
Se estudia la interaccio´n de los factores clima´ticos, ambientales y humanos que
pueden conducir a impactos y desastres, y se dan recomendaciones para reducir
los riesgos del cambio clima´tico.
En Harley et al. (2006) se estudian los impactos del cambio clima´tico en los
ecosistemas marinos y en los sistemas sociales y econo´micos que dependen de
15
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ellos.
En Gisbert Mart´ın de Hijas (2007) se concluye que se produce una variacio´n
en la distribucio´n de la altura de los temporales alrededor del an˜o 1995. En este
trabajo se realizara´ un estudio similar con datos de un periodo de tiempo ma´s
extenso, de 1958 a 2015, y utlizando RStan para simular las muestras a posteriori.
Stan utiliza el algoritmo de Hamilton Montecarlo que presenta ventajas respecto
el de Gibbs utilizado en Gisbert Mart´ın de Hijas (2007).
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Metodolog´ıa
El objetivo de este trabajo es estudiar si ha variado la probabilidad de los su-
cesos extremos como consecuencia del cambio clima´tico. Como se disponen de
pocos datos para ajustar una funcio´n de probabilidad de la variable aleatoria
altura de ola se definira´n categor´ıas de temporales, en funcio´n de la altura de ola,
y se transformara´ esta variable en una variable catego´rica. La variable transfor-
mada, X, cuenta el nu´mero de temporales de cada categor´ıa registrados cada an˜o
y sigue una distribucio´n multinomial con para´metro p. Este vector p pertenece
al s´ımplex, SD ⊂ RD. Dado que existe una restriccio´n de suma constante este
subespacio tiene dimensio´n D-1.
SD tiene estructura propia de espacio vectorial, con la distancia de Aitchison
(Pawlowsky-Glahn et al. (2015)). Si se desea utilizar la estructura euclidiana
usual, basta con transformar p, expresando el vector en una nueva base de RD−1.
Para obtener este vector es comu´n utilizar la transformacio´n ilr(p) que permite
definir una base ortonormal utilizando la llamada SBP (figura 3.1), en la cual se
escogen los grupos de partes a comparar (Pawlowsky-Glahn et al. (2015)). Las
coordenadas del vector transformado, θ, se pueden entender como balances entre
grupos de partes de la particio´n. Nos interesa estudiar la evolucio´n del balance
entre los temporales poco intensos y moderados frente a los extremos, por ese
motivo en la primera particio´n separamos las dos categor´ıas ma´s intensas del res-
to. Las expresiones de las coordenadas se especifican en el cap´ıtulo 6.
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Figura 3.1: Co´digo de signos de la SBP utilizada en el ana´lisis de datos.
Como se indica en la figura 3.1, la particio´n SBP es:
[x1||||x2|||x3|x4||x5]
Para estimar el vector de probabilidades se utilizara´n te´cnicas bayesianas (Gel-
man et al. (2014)) ya que el nu´mero de temporales intensos en algunos casos
es nulo y si se utilizaran me´todos cla´sicos, como el estimador de ma´xima vero-
similitud, la probabilidad de los eventos extremos dar´ıa cero, siendo esto falso.
La estimacio´n bayesiana se basa en suponer que los para´metros desconocidos no
tienen un valor fijo sino que son variables aleatorias que siguen una densidad de
probabilidad que modela la incertidumbre acerca de su valor. La distribucio´n de
probabilidad de los para´metros desconocidos, θ, dados los datos, es igual, utili-
zando el teorema de Bayes, a la probabilidad de los datos condicionada a unos
valores de los para´metros fijos mutiplicada por la distribucio´n de los para´metros
a priori :
p(θ|x) = p(θ)p(x|θ). (3.1)
La distribucio´n a priori se basa en la informacio´n que se posee y expresa el
grado de creencia que se tiene antes de estudiar los datos. Como en este caso
se dispone de poca informacio´n a priori, la distribucio´n que se utilizara´ es una
normal multivariante objetiva. Para que la funcio´n a priori sea objetiva las va-
rianzas de la matriz de covarianzas tienen que ser grandes. De esta forma la
funcio´n a posteriori se parecera´ a la verosimilitud de los datos y la mayor par-
te de la informacio´n que se aportara´ al modelo sera´ la de los datos. La funcio´n
de verosimilitud introduce la informacio´n muestral que contienen los datos, es
la probabilidad que los datos sean generados por el modelo, dados unos valores
de los para´metros. Para la funcio´n de verosimilitud de los para´metros en este
caso se ha considerado una multinomial. Considerando que cada fila de la ma-
triz de datos, los temporales de cada an˜o, son independientes, la verosimilitud
es el producto de la distribucio´n multinomial aplicada a los datos de cada an˜o.
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Para trabajar en coordenadas se han escrito las probabilidades en funcio´n de las
coordenadas utilizando la transformacio´n ilr inversa. De esta forma se obtendra´
la funcio´n de probabilidad multinomial, en coordenadas, que resulta despue´s del
cambio de variable del s´ımplex al espacio real (Pawlowsky-Glahn et al. (2015)).
La distribucio´n conjunta a posteriori resultante tiene una expresio´n complicada,
por tanto sera´ necesario utilizar los me´todos de Montecarlo (Robert & Casella
(2004)) para simular una muestra de la distribucio´n a posteriori, a partir de la
cual se podra´ realizar cualquier inferencia sin necesidad de integrar la funcio´n
posteriori. El me´todo de muestreo que se utilizara´ en este caso es el de Hamilton
Monte Carlo (Gelman et al. (2014)), explicado en el cap´ıtulo 7, mediante el uso
de RStan (ver Stan Development Team (2015)). La muestra simulada permitira´
obtener informacio´n de las proporciones entre categor´ıas de temporales. La mues-
tra se obtiene en coordenadas que se pueden transformar al espacio s´ımplex con
la transformacio´n ilr inversa.
Con esta informacio´n a posteriori los 15 nodos se han agrupado en clu´sters
considerando los valores de las probabilidades de cada categor´ıa y teniendo en
cuenta la situacio´n espacial de cada nodo. La dependencia espacial de los da-
tos composicionales se ha caracterizado mediante variogramas, como se hace en
Ortego et al. (2011) para los datos pluviome´tricos. Para definir los clu´ster se
utiliza el me´todo de Ward (Everitt (1993)). Inicialmente, cada objeto forma un
grupo independiente y a continuacio´n los objetos o grupos pro´ximos se juntan
sucesivamente. Para evaluar la correlacio´n entre los nodos se define la distancia
Mahalanobis utilizando los variogramas de los log-ratios de cada par de variables,
que caracterizan la dependencia espacial de los datos. Este ana´lisis clu´ster se ha
realizado para los datos composicionales iniciales y para las muestras simuladas,
en el segundo caso se ha obtenido un grupo ma´s que en el primero. Una vez ob-
tenidos los clu´sters se ha observado la evolucio´n del clima extremal de un nodo
de cada grupo, es decir de 5 nodos en total.
19
Cap´ıtulo 4
Zona de estudio
El objetivo de este estudio es comprobar si hay evidencias de cambio clima´tico
a partir del ana´lisis estad´ıstico de un conjunto de nodos que proporcionan in-
formacio´n de la altura de ola de los temporales. Estos datos utilizados han sido
facilitados por Puertos del Estado y corresponden a 15 nodos SIMAR durante
el periodo 1958-2015. Estos nodos estan situados en el litoral catala´n y esta´n
sen˜alados en verde en la imagen 4.1. Para cubrir un a´rea ma´s grande no solo se
dispone de informacio´n de nodos a lo largo de la costa, sino tambie´n de otros
situados en aguas profundas.
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Figura 4.1: Nodos SIMAR. (Fuente: Propia basada en Google Maps).
4.1. Procedencia y obtencio´n del conjunto de
datos
El conjunto de datos SIMAR (ver Puertos del Estado (a)) esta´ formado por
series temporales de para´metros de viento y oleaje obtenidos mediante simulacio´n
nume´rica, no son datos instrumentales. Para poder ofrecer series temporales ma´s
extensas en el tiempo y actualizadas diariamente las series SIMAR combinan
los grupos de datos simulados de oleaje SIMAR-44 y WANA. De este modo, el
conjunto SIMAR ofrece datos desde el an˜o 1958 hasta la actualidad.
El conjunto SIMAR-44 (contribucio´n del an˜o 1958 al 1999) se constituye a
partir de modelado nume´rico de alta resolucio´n de atmo´sfera, nivel del mar y
oleaje cubriendo todo el entorno litoral espan˜ol.
Las series WANA (contribucio´n del an˜o 2000 a la actualidad) proceden del sis-
tema de prediccio´n del estado de la mar que Puertos del Estado ha desarrollado
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en colaboracio´n con la Agencia Estatal de Meteorolog´ıa. No obstante, los datos
WANA (ver Puertos del Estado (b)) no son datos de prediccio´n sino datos de
diagno´stico o ana´lisis. Esto supone que para cada instante el modelo proporciona
campos de viento y presio´n consistentes con la evolucio´n anterior de los para´me-
tros modelados y consistentes con las observaciones realizadas. Para generar los
campos de oleaje se ha utilizado el modelo nume´rico WAM. Dicha aplicacio´n es
un modelo espectral de tercera generacio´n que resuelve la ecuacio´n de balance
de energ´ıa sin establecer ninguna hipo´tesis a priori sobre la forma del espectro
de oleaje. Los datos se han generado con una cadencia horaria. En el a´rea me-
diterra´nea se ha generado datos en una malla de nodos de separacio´n variable
con una resolucio´n de 15’ de latitud x 15’ de longitud (unos 25 Km x 25 Km)
para el borde Este de la malla y de 7.5’ de latitud x 7.5’ de longitud (aproxima-
damente 12.5Km x 12.5Km ) para el resto del a´rea modelada. El modelo WAM
utilizado para generar estos datos incluye efectos de refraccio´n y asomeramiento.
No obstante, dada la resolucio´n del modelo, se pueden considerar despreciables
los efectos del fondo. Por tanto, para uso pra´ctico los datos de oleaje deben de
interpretarse siempre como datos en aguas abiertas a profundidades indefinidas.
4.2. Para´metros disponibles
La serie de datos SIMAR consta de diferentes para´metros de viento y oleaje
(altura significante espectral, periodo de pico espectral, periodo medio espectral,
direccio´n media de procedencia del oleaje y direccio´n de mar de viento, periodo
medio y direccio´n de mar de fondo) con frecuencia horaria. Los datos en que nos
centraremos para la realizacio´n de esta tesina son los de altura significante, que
se define como la media aritme´tica del tercio superior de datos del registro. Este
es el estad´ıstico que se utiliza habitualmente en los estudios de clima mar´ıtimo y
en el disen˜o de obras mar´ıtimas.
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Cap´ıtulo 5
Caracterizacio´n del oleaje
A continuacio´n se describen las series de datos del oleaje correspondientes al
nodo SIMAR 2122142 indicado en la figura 4.1, cerca de Sant Feliu de Gu´ıxols,
durante el periodo temporal Enero 1958-Noviembre 2014, con datos cada 3 horas.
Se incluyen distribuciones conjuntas de altura y periodo, distribuciones conjuntas
de altura y direccio´n de oleaje y rosas de oleaje. Para describir el clima extremo
se ajusta la distribucio´n Generalizada de Pareto y distribuciones de Weibull por
cada direccio´n.
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5.1. Distribucio´n conjunta de periodo de pico
y altura significante
Figura 5.1: Histogramas de Tp y Hs.
Figura 5.2: Tabla Periodo de Pico - Altura Significante.
La figura 5.1 muestra los histogramas de periodo de pico y altura significante.
Se observa que los valores ma´s comunes para el periodo de pico estan entre los 3
y 7 segundos y para la altura significante entre 0 y 1 metro. La altura significante
caracteriza de modo principal la severidad de un temporal. No obstante, la accio´n
de un temporal sobre una estructura tambie´n depende del periodo del oleaje. Por
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ello, una vez seleccionados los picos de temporal se establece una relacio´n emp´ırica
entre el periodo de pico y la altura significante del oleaje ajustando por mı´nimos
cuadrados una relacio´n del tipo: E(Tp) = aH
c
s .
E(Tp) es el valor esperado del periodo de pico para el pico de un temporal
de altura significante Hs. Por tanto, es de intere´s el estudio conjunto de estas
dos variables. La tabla 5.2 muestra que los valores ma´s frecuentes son de 0.5
a 1.5 metros y de 3 a 7 segundos, para la altura de ola significante y periodo
de pico respectivamente. Para mostrar los valores de periodo de pico y altura
significante de una forma ma´s visual se utiliza el diagrama 5.3 donde el color
ma´s oscuro representa ma´s densidad de datos. En el diagrama de dispersio´n de
altura significante - periodo de pico se ve que existe una gran dispersio´n entre
la altura de ola significante y el periodo de pico del oleaje. En las alturas de ola
pequen˜as se ha registrado periodos de pico entre 0 y 12 segundos, mientras que
al ir aumentando la altura de ola el rango de valores se va reduciendo, para 2
metros de altura de ola los periodos esta´n entre 4 y 12 segundos y para ma´s de 6
metros esta´n entre 10 y 14. Esta relacio´n entre altura de ola significante y periodo
de pico es t´ıpica de las fuentes de oleaje.
 
 
Figura 5.3: Distribucio´n conjunta de Hs-Tp.
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5.2. Distribucio´n conjunta de direccio´n y altura
significante
En la rosa de oleaje de la figura 5.4 se representan la altura y direccio´n del oleaje
asociadas a su probabilidad de ocurrencia. En la figura 5.4 los colores indican la
altura de ola y la longitud es proporcional a la frecuencia de cada sector. Tal como
se puede observar tanto en la rosa de oleaje como en la tabla de contingencia, los
oleajes ma´s frecuentes son los de altura de ola hasta 1.5 metros. En cuanto a la
distribucio´n sectorial del oleaje, se puede ver que los sectores N, NNE y SSW son
los que presentan oleajes con mayor altura de ola, llegando a alcanzar los 5m.
Figura 5.4: Rosa de Oleaje.
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Figura 5.5: Histogramas de Altura Significante y Direccio´n.
Figura 5.6: Tabla Altura Significante - Direccio´n.
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5.3. Distribucio´n de Weibull por direcciones
Se dispone de una serie con datos cada 3 horas. Para el estudio del comporta-
miento extremal del oleaje se seleccionara´n los datos de altura de ola superiores
a 2 metros, a partir de este umbral se considera que ha habido un temporal. La
altura de ola que caracteriza cada temporal es el valor ma´ximo de todos los datos
contiguos que superan el umbral de 2 metros. Para asegurar que los tempora-
les seleccionados son independientes, se ha comprobado que la distancia mı´nima
entre el final de un temporal y el inicio del siguiente sea superior a 72 horas.
Aplicando este me´todo se consigue pasar de una serie continua a un conjunto
de valores de altura de ola que caracterizan los temporales registrados por cada
nodo SIMAR. El gra´fico 5.7 muestra una serie hipote´tica de datos de altura sig-
nificante y se ilustra como se realiza la seleccio´n de los valores que representan el
comportamiento extremal de la serie de valores de altura significante.
Figura 5.7: Serie de datos de altura de ola.
En los estudios de clima mar´ıtimo es habitual suponer que la altura de ola
ma´xima sigue una distribucio´n Weibull. Por este motivo, se ha utilizado esta
distribucio´n que tiene como funcio´n de probabilidad acumulada la siguiente:
F (x) = 1− exp
(
−x− A
B
)C
. (5.1)
Donde A es el para´metro de centrado, B es el para´metro de escala y C es el
para´metro de forma. Se ajustan las distribuciones, por direcciones, a los datos de
altura de ola y se observa que la direccio´n de los temporales con mayor altura de
ola es el este.
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Figura 5.8: Distribuciones de Weibull.
Los para´metros de las distribuciones de Weibull ajustadas, segu´n direccio´n son
los siguientes:
Figura 5.9: Para´metros de las distribuciones de Weibull por direcciones.
Las distribuciones de Weibull se han ajustado utilizando Excel. Primero se ha
utilizado una transformacio´n logar´ıtmica y se ha fijado el valor del para´metro C.
De este modo encontramos A (punto de interseccio´n de la recta con las abscisas)
y B (pendiente de la recta). El para´metro C se ha obtenido maximizando el
coeficiente R2, pues el objetivo es mejorar el ajuste de la recta de regresio´n.
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5.4. Distribucio´n Generalizada de Pareto
El teorema de Pickands (Pickands (1975)) asegura que, dado un umbral su-
ficientemente alto, los excesos de altura de ola sobre este umbral siguen una
distribucio´n generalizada de Pareto. Por tanto, para describir el clima extremo
se ajusta, a los valores de altura de ola superiores a 2 metros, la distribucio´n
Generalizada de Pareto cuya expresio´n de probabilidad acumulada es la 5.2. Para
ajustar esta distribucio´n se ha utilizado el me´todo de ma´xima verosimilitud.
F (x) = 1− exp
(
1
κ
log
(
1− κ(x− ξ)
α
))
. (5.2)
Donde ξ es el para´metro de localizacio´n, α es el para´metro de escala y κ es el
para´metro de forma. Ajustar los datos a una distribucio´n teo´rica permite calcular
la probabilidad con la que se puede presentar un temporal de una cierta altura
de ola. Dada la serie de datos de altura de ola, ajustamos la distribucio´n a los
datos superiores a 2 metros y se obtiene los siguientes valores de los para´metros:
ξ =1.95 κ = −0.083 α =0.512. En la figura 5.10 se muestra la distribucio´n de
probabilidad acumulada y en la figura 5.11, la funcio´n de densidad.
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Figura 5.10: Funcio´n de probabilidad acumulada de la distribucio´n generalizada
de Pareto.
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Figura 5.11: Funcio´n de densidad de la distribucio´n generalizada de Pareto.
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Cap´ıtulo 6
Datos composicionales
6.1. Definicio´n de categor´ıas
Para el estudio del comportamiento extremal del oleaje se deben seleccionar
aquellos sucesos que pueden ser considerados extremos. Para asegurar indepen-
dencia entre estos sucesos se establece un criterio de seleccio´n. Se dispone de
datos de altura de ola cada hora y se quiere estudiar la evolucio´n de la altura
de ola ma´xima de cada temporal. Para encontrar los valores de los picos de cada
temporal se selecciona los valores de altura de ola que superan el umbral de 2
metros y se supone que el tiempo mı´nimo que transcurre entre dos temporales
independientes es de 3 d´ıas. Un temporal queda representado por el pico o valor
ma´ximo de altura de ola. El me´todo de seleccio´n de temporales descrito se conoce
como POT (Peak Over Threshold) (figura 6.1).
Como el nu´mero de temporales de cada an˜o es bajo se plantea un enfoque
alternativo, se transformara´ la variable altura de ola en una variable catego´ri-
ca. Se definen cinco categor´ıas en funcio´n de la altura de ola de forma que cada
temporal pertenecera´ a una de estas categor´ıas: de´bil, moderadamente de´bil, mo-
derado, moderadamente intenso o intenso. La variable transformada cuenta el
nu´mero de temporales en cada categor´ıa y sigue una distribucio´n multinomial
(expresio´n 6.1). El objetivo es estimar los para´metros de esta distribucio´n que
son las probabilidades de cada categor´ıa.
Pr[X1 = x1, · · · , X5 = x5] = n!
x1! · · · x5!p
x1
1 · · · px55 . (6.1)
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Figura 6.1: Serie de datos de altura de ola. Separacio´n de 72h entre temporales
independientes.
Se definira´n los intervalos de forma que el incremento relativo sea constante, no
el absoluto. Para definir las clases segu´n este criterio se hace una transformacio´n
logar´ıtmica de coordenadas z=ln(Y) y se obtiene el intervalo considerando el
rango de altura de ola, que va de 2 a 7.6 m para el caso del nodo SIMAR 2122142:
l =
ln (Hf )− ln (Ho)
k
. (6.2)
Se definen las categor´ıas en funcio´n de H haciendo la transformacio´n inversa
Y=exp(Z):
Hi = (exp(Zo + (i− 1) · l, exp(Zo + i · l)). (6.3)
Finalmente los rangos quedan definidos de la siguiente forma:
H1 = [2, 2,61), H2 = [2,61, 3,41), H3 = [3,41, 4,46), H4 = [4,46, 5,82), H5 = [5,82,∞)
Con las categor´ıas definidas ya se pueden clasificar los temporales segu´n el an˜o en
que se produjeron y la clase a la que pertenecen. De esta forma, cada an˜o queda
caracterizado por los 5 valores que corresponden al nu´mero de temporales regis-
trados en cada una de las categor´ıas. El resultado es una matriz como la que se
presenta a continuacio´n en la tabla 6.2. Con esta transformacio´n se ha pasado de
analizar una variable univariante a una multivariante y los datos transformados
son datos composicionales. Se observa que en las categor´ıas que corresponden a
temporales ma´s intensos se han registrado pocos temporales.
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Figura 6.2: Datos clasificados por categor´ıa y an˜o.
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6.2. Ana´lisis composicional de datos
Como se ha introducido en el apartado anterior, se han definido 5 categor´ıas y
se ha contado el nu´mero de temporales en cada categor´ıa y cada an˜o. Se clausura
cada fila de la matriz anterior para que la suma de las componentes del vector sea
constante. El vector de proporciones tiene todas las componentes positivas y la
suma es constante por tanto tiene las caracter´ısticas de los datos composicionales
y pertenece al espacio s´ımplex. A continuacio´n se hace un resumen del ana´lisis de
datos composicionales, para ma´s informacio´n ver Pawlowsky-Glahn et al. (2015).
Dada una matriz de datos composicionales formada por vectores composicio-
nales con D partes,
X = xi = [xi1, ..., xiD] (6.4)
se puede calcular la media composicional de X, el centro, de la siguiente forma:
gi =
(
n∏
i=1
xij
)1/n
. (6.5)
Dada la matriz de datos X ∈ SD, la varianza total tiene la expresio´n:
TotV ar[X] =
1
n
n∑
i=1
d2a(xi, g). (6.6)
Donde da es la distancia de Aitchison definida en el espacio s´ımplex:
da(x, y) =
√√√√ 1
2D
D∑
i=1
D∑
j=1
(
ln
xi
xj
− ln yi
yj
)2
. (6.7)
y la matiz de variacio´n es:
T =


V ar
(
ln x1
x1
)
V ar
(
ln x1
x2
)
· · · V ar
(
ln x1
xD
)
V ar
(
ln x2
x1
)
V ar
(
ln x2
x2
)
· · · V ar
(
ln x2
xD
)
...
...
. . .
...
V ar
(
ln xD
x1
)
V ar
(
ln xD
x2
)
· · · V ar
(
ln xD
xD
)


.
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Las componentes de la matriz de variacio´n representan la asociacio´n entre dos
variables, si el valor es grande significa que las dos variables correspondientes
esta´n disociadas. En este caso:
TotV ar = 1,6.
T =


0 0,14 0,41 0,69 0,23
0,14 0 0,67 1,04 0,47
0,41 0,67 0 0,84 0,89
0,69 1,04 0,84 0 0,60
0,23 0,47 0,89 0,60 0

.
El nu´mero de temporales en las cinco categor´ıas sigue una distribucio´n multi-
nomial. Para poder estudiar esta variable aleatoria multivariante necesitamos
transformar los datos del espacio s´ımplex al real. Para pasar el vector del es-
pacio s´ımplex y sujeto a una restriccio´n a un vector real de dimensio´n D-1, sin
restricciones, se utilitza la transformacio´n ilr (isometric log-ratio):
x∗ = ilr(x) = clr(x) ·Ψ′, x = C(exp(x∗Ψ)). (6.8)
Donde Ψ es la matriz clr de los vectores de la base:
Ψ =
(
clr(e1)
clr(e2)···
clr(eD−1)
)
, ΨΨ′ = ID−1.
La transformacio´n clr de un vector se define:
clr(x) = ( ln
x1
g(x)
,··· ,ln xD
g(x) ) . (6.9)
Para poder hacer la transformacio´n primero se construye una base ortonormal
del s´ımplex asociada a una particio´n binaria secuencial y despue´s se aplica la
transformacio´n ilr que transforma el vector perteneciente al s´ımplex y sujeto a
una restriccio´n en un vector real de coordenadas de dimensio´n D-1 sin restric-
ciones. Las coordenadas de este vector se pueden entender como balances entre
grupos de partes de la particio´n. Nos interesa estudiar la evolucio´n del balance
entre los temporales poco intensos y moderados frente los extremos, por ese mo-
tivo en la primera particio´n separamos las dos categor´ıas ma´s intensas del resto.
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Definimos la siguiente particio´n binaria secuencial de la composicio´n de 5 partes:


1 1 1 −1 −1
0 0 0 1 −1
1 1 −1 0 0
1 −1 0 0 0

.
1. Separamos los grupos de partes {de´bil, moderadamente de´bil, moderado}
y {moderadamente intenso, intenso}.
2. En el grupo {mod. intenso, intenso} se separa {moderadamente intenso} y
{intenso}.
3. En el gurpo { de´bil, mod. de´bil, moderado} se separa {de´bil, moderada-
mente de´bil} y {moderado}.
4. Finalmente se separa {de´bil} y {moderadamente de´bil}.
Cada particio´n tiene asociado un vector de la base ortonormal. La expresio´n
de los vectores de la base es la siguiente:
e1 = C
[
exp
( √
2√
3·5 ,
√
2√
3·5 ,
√
2√
3·5 ,
−√3√
2·5 ,
−√3√
2·5 ,
)]
.
e2 = C
[
0, 0, 0, exp
(
1√
1·2 ,
−1√
1·2 ,
)]
.
e3 = C
[
exp
(
1√
2·3 ,
1√
2·3 ,
√−2√
1·3 , 0, 0,
)]
.
e4 = C
[
exp
(
1√
1·2 ,
−1√
1·2 , 0, 0, 0,
)]
.
La matrix de contraste de la base es:
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Ψ =


0,37 0 0,41 0,71
0,37 0 0,41 −0,71
0,37 0 −0,82 0
−0,55 0,71 0 0
−0,55 −0,71 0 0

.
La coordenada ci es la proyeccio´n en la direccio´n del vector de la base ei. La
expresio´n del vector de coordenadas asociado a la base ortonormal definida
anteriormente son log cocientes, la expresio´n de los cuales es:
c1 = ln
[
(x1x2x3)
√
2/15
(x4x5)
√
3/10
]
.
c2 = ln
[
(x4)
√
1/2
(x5)
√
1/2
]
.
c3 = ln
[
(x1x2)
√
1/6
(x3)
√
2/3
]
.
c4 = ln
[
(x1)
√
1/2
(x2)
√
1/2
]
.
La transformacio´n ilr nos ha permitido pasar del espacio s´ımplex al real y por
tanto se podra´ aplicar los me´todos estad´ısticos multivariantes de espacios reales.
Para volver al espacio s´ımplex se aplicara´ la transformacio´n ilr inversa.
6.3. Dendrograma de la particio´n
El dendrograma composicional es un tipo de representacio´n gra´fica que nos
ayuda a apreciar claramente las relaciones entre las categor´ıas y nos permite vi-
sualizar simulta´neamente la base de balances elegida, las medias de los balances
y su varianza. Los valores medios de los balances esta´n representados en el den-
drograma por los puntos de enlace de las l´ıneas horizontales con las verticales.
En la figura 6.3 se aprecia que la mayor parte de varianza esta´ asociada a los
log-cocientes de los temporales intensos y moderadamente intensos sobre el resto.
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Figura 6.3: Dendrograma donde se representa la media y varianza de las coorde-
nadas. Los valores medios de los balances esta´n representados en el dendrograma
por los puntos de enlace de las l´ıneas horizontales con las verticales. La varianza
queda representada por los diagramas de caja.
39
Cap´ıtulo 7
Estimacio´n de los para´metros
7.1. Estimador de ma´xima verosimilitud de la
distribucio´n multinomial
Se necesita estimar los para´metros de la distribucio´n multinomial que corres-
ponden a las probabilidades de ocurrencia de las categor´ıas. Una forma de hacerlo
ser´ıa utilizando el estimador de ma´xima verosimilitud de esta distribucio´n. Sin
embargo, utilizar este me´todo cla´sico no es lo ma´s adecuado ya que el nu´mero de
temporales extremos es bajo y en algunos casos nulo. El inconveniente que tiene
el estimador puntual de ma´xima verosimilitud de una probabilidad multinomial
es que es no regular. Si el nu´mero de sucesos observados en una categor´ıa es nulo
la probabilidad estimada de esta categor´ıa sera´ cero, esto quiere decir que los
temporales de esta categor´ıa ser´ıan un suceso imposible, cosa que no es cierta.
Adema´s los me´todos frecuentistas suponen que los para´metros son fijos y desco-
nocidos. En nuestro caso se dispone de pocos datos y por tanto la incertidumbre
es alta. En estas condiciones, puede resultar conveniente utilizar la estad´ıstica
bayesiana.
El estimador de ma´xima verosimilitud se utilizara´ como aproximacio´n inicial
para generar una muestra del vector de proporciones de la distribucio´n multino-
mial con me´todos de Montecarlo (MCMC). La funcio´n de verosimilitud de los
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para´metros desconocidos es:
L[p1, · · · , p5|X1 = x1, · · · , X5 = x5] = n!
x1! · · · x5!p
x1
1 · · · px55 . (7.1)
La funcio´n de log-verosimilitud es:
ln(L) = ln
(
n!
x1! · · · x5!
)
+
k∑
j=1
xj ln pj. (7.2)
La estimacio´n de ma´xima verosimilitud son los valores que maximizan la fun-
cio´n anterior y que cumplen la restriccio´n:
p1 + p2 + p3 + · · ·+ pk = 1.
Dado Xi = xi, el nu´mero de sucesos observados en la categor´ıa i, y n el nu´mero
total de sucesos, el estimador de ma´xima verosimilitud es pi = xi/n.
7.2. Estad´ıstica bayesiana
Para detectar si ha habido un cambio en el clima extremal primero necesitamos
estimar el vector de proporciones θ=(c1, c2, c3, c4). Mediante me´todos bayesianos
y con el algoritmo de Hamilton Monte Carlo (ver Robert & Casella (2004)) ge-
neraremos una muestra simulada del vector de proporciones y podremos analizar
los resultados. Existe un gran nu´mero de libros que se pueden utilizar como in-
troduccio´n a los me´todos bayesianos como:Gelman et al. (2014), Albert (2007)
y Carlin & Louis (2009). La estimacio´n bayesiana se basa en suponer que los
para´metros desconocidos no tienen un valor fijo sino que son variables aleatorias
que siguen una densidad de probabilidad que modela la incertidumbre acerca de
su valor. Siguiendo el teorema de Bayes a partir de la distribucio´n de probabilidad
de los datos a priori, dado el modelo y los datos, la probabilidad conjunta de los
para´metros del modelo condicionada a los datos es:
p(θ|x) = p(θ)p(x|θ). (7.3)
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7.2.1. Modelo en el espacio s´ımplex
Se quiere estimar los para´metros de una multinomial. Si se utiliza como funcio´n
a priori la distribucio´n de Dirichlet con para´metros α :
p(p1, · · · , p5) = 1
B(α)
5∏
1
pαi−1i . (7.4)
Donde B(α) es la funcio´n beta. Y la verosimilitud es una multinomial:
L[X1 = x1, · · · , X5 = x5|p1, · · · , p4] = n!
x1! · · · x5!p
x1
1 · · · px55 . (7.5)
La distribucio´n posteriori es tambie´n una Dirichlet con para´metros (α1+x1, · · · , α5+
x5). La distribucio´n Dirichlet es el priori conjugado de la distribucio´n multinomial
ya que priori y posteriori siguen el mismo tipo de distribucio´n.
7.2.2. Modelo en el espacio real
La distribucio´n a priori se basa en la informacio´n que se posee y expresa el
grado de creencia que se tiene antes de estudiar los datos. Como en este caso
se dispone de poca informacio´n a priori la distribucio´n que se utilizara´ es una
normal multivariante objetiva que tiene la expresio´n:
fpriori(θ1, · · · , θn) = 1
(2π)n/2|Σ|1/2 exp(−
1
2
(θ − µ)TΣ−1(θ − µ)). (7.6)
Para que la funcio´n a priori sea objetiva las varianzas de la matriz de covarian-
zas tienen que ser grandes. De esta forma la funcio´n a posteriori se parecera´ a
la verosimilitud de los datos y la mayor parte de la informacio´n que se aportara´
al modelo sera´ la de los datos. La funcio´n de verosimilitud introduce la infor-
macio´n muestral que contienen los datos a nuestros conocimientos previos, es la
probabilidad que los datos sean generados por el modelo dados unos valores de
los para´metros. La funcio´n de verosimilitud de las coordenadas del modelo para
los datos X es una multinomial. Para trabajar en coordenadas se ha escrito las
probabilidades en funcio´n de las coordenadas utilizando la transformacio´n ilr in-
versa. Considerando que cada fila de la matriz es independiente la verosimilitud
es el producto de la ecuacio´n 7.7 aplicada a los datos de cada an˜o. Como se ex-
plica en Pawlowsky-Glahn et al. (2015) la funcio´n de probabilidad multinomial,
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en coordenadas, que resulta despue´s del cambio de variable tiene la siguiente
expresio´n:
f [x|θ] = N !∏D
i=1 xi!
exp
[
N ln(C(θ)) +
D−1∑
1
θj
(
D∑
1
xiψji
)]
. (7.7)
Multiplicando la distribucio´n a priori por la verosimilitud se obtiene la funcio´n
de densidad posteriori que contiene la informacio´n actualizada tras el ana´lisis de
los datos y tiene la siguiente expresio´n:
fposteriori(θ|x) = 1
(2π)n/2|Σ|1/2 exp(−
1
2
(θ − µ)TΣ−1(θ − µ)) N !∏D
i=1 xi!
exp
[
N ln(C(θ)) +
D−1∑
1
θj
(
D∑
1
xiψji
)]
.
La distribucio´n conjunta a posteriori resultante tiene una expresio´n complica-
da, por tanto sera´ necesario utilizar los me´todos Monte Carlo Markov Chain (ver
Robert & Casella (2004)) para simular una muestra de la distribucio´n a posteriori
a partir de la cual se podra´ realizar cualquier inferencia sin necesidad de integrar
la funcio´n posteriori. El me´todo de muestreo que se utilizara´ en este caso es el
de Hamilton Monte Carlo (ver Gelman et al. (2014)). La muestra se obtiene en
coordenadas, para pasar del espacio real al s´ımplex se utiliza la transformacio´n
ilr inversa.
7.3. Me´todo de Hamilton Monte Carlo
Tambie´n se conoce como Monte Carlo h´ıbrido ya que combina me´todos de mues-
treo deterministas con MCMC. El me´todo de Hamilton MC converge ma´s ra´pido
a la distribucio´n objetivo que otros como el de Gibbs (ver Kruschke (2010)) ya
que los pasos no son aleatorios. Para cada variable θ de la distribucio´n posteriori
el me´todo de Hamilton MC an˜ade una variable φ que controla los pasos de las
variables θ. Esta variable auxiliar permite al algoritmo moverse ma´s ra´pidamente
por el espacio de los para´metros. HMC necesita el gradiente de la log-densidad
posteriori. Si θ tiene D componentes este gradiente es:
d ln p(θ|y)
dθ
=
(
d ln p(θ|y)
dθ1
, · · · , d ln p(θ|y)
dθD
)
.
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Cada iteracio´n tiene tres pasos:
1.La iteracio´n se inicia mediante la actualizacio´n al azar de φ a partir de su
distribucio´n posteriori que es la misma que su distribucio´n priori.
2.Actualizacio´n simulta´nea de θ y φ. Esta actualizacio´n consiste en L saltos,
cada uno escalado por un factor ǫ, como se explica a continuacio´n. Se repiten los
siguientes pasos L veces.
a) Se usa el gradiente de la log-densidad a posteriori de θ para actualizar φ:
φ← φ+
1
2
ǫ
d ln p(θ|y)
dθ
. (7.8)
b) Se usa el vector φ para para actualizar la posicio´n del vector θ.
θ ← θ + ǫM−1φ. (7.9)
M es la matriz de covarianzas de la distribucio´n normal que sigue la variable
auxiliar φ.
c) Se vuelve a usar el gradiente de la log-densidad a posteriori de θ para ac-
tualizar φ:
φ← φ+
1
2
ǫ
d ln p(θ|y)
dθ
. (7.10)
3.Siendo θt−1 y φt−1 los valores de los para´metros y de la variable auxiliar en
el primero de los L pasos y θ∗, φ∗ los valores despue´s de los L pasos, los valores
actualizados se aceptan o rechazan segu´n:
r =
p(θ∗|y)p(φ∗)
p(θt−1|y)p(φt−1)
. (7.11)
4.El criterio de aceptacio´n es el siguiente:
θt =


θ∗ con probabilidad min(r,1)
θt−1 en el resto de casos
. (7.12)
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Al igual que con cualquier otro algoritmo MCMC, repetimos estas iteraciones
hasta la convergencia y el taman˜o efectivo de la muestra sea lo suficientemente
grande.
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Regionalizacio´n de la altura de
ola
El objetivo de este cap´ıtulo es agrupar los nodos SIMAR en clu´sters conside-
rando los valores de las probabilidades de cada categor´ıa y teniendo en cuenta la
situacio´n espacial de cada nodo, como se hace en Ortego et al. (2011) para datos
pluviome´tricos. La dependencia espacial de los datos composicionales se carac-
teriza mediante los variogramas (ver Ortego et al. (2011) y Pawlowsky-Glahn &
Olea (2004)). Se utiliza un me´todo clu´ster jera´rquico para agrupar los nodos con
mayor correlacio´n (ver Everitt (1993)). Para evaluar esta correlacio´n se define la
distancia Mahalanobis entre nodos utilizando los variogramas de los log-ratios de
cada par de variables, que caracterizan la dependencia espacial de los datos.
8.1. Variogramas.
Los variogramas de los log-ratios de cada par de variables (i, j) de los datos
composicionales se calculan con la siguiente expresio´n:
γij(h) =
1
2N(h)
∑
x,z∈N(h)
(
ln
pxi
pxj
− ln pzi
pzj
)2
. (8.1)
Para ajustar un modelo exponencial a los variogramas emp´ıricos se utiliza un
correlograma parame´trico ρ(h, θ) que depende del para´metro θ y se optimiza la
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diferencia logar´ıtmica entre los variogramas emp´ıricos y el modelo ajustado:
Ψ(h, θ, A,B) = Aδ(h 6= 0) +B(1− ρ(h, θ)). (8.2)
De acuerdo con Tolosana et al. (2011), se impone la restriccio´n que las dos ma-
trices A (nugget effect) y B (variogram sill) son negativas semidefinidas, para
asegurar que el modelo Ψ(h, θ, A,B) sea compatible con la funcio´n de covarianza
para las coordenadas ilr:
C(h, θ, · · · ) = −1
2
V AV tδ(h 6= 0) + V BV t(1− ρ(h, θ)). (8.3)
Para h 6= 0 esta expresio´n describe la dependencia espacial entre las variables
consideradas, mientras que para h = 0 refleja la covarianza cla´sica entre ellas. Esta
matriz se utilizara´ en la ecuacio´n 8.6 para calcular la distancia de Mahalanobis
y de esta forma se tendra´ en cuenta la dependencia espacial. Los variogramas de
los log-ratios de cada par de variables y los modelos exponenciales, sin nugget,
ajustados son los de la figura 8.1.
Figura 8.1: Variogramas de los log-ratios de cada par de variables (i, j) de los
datos composicionales.
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8.2. Ana´lisis cluster
Para evaluar la similitud entre dos nodos SIMAR situados en dos posiciones
diferentes, x y z, se utiliza la distancia Mahalanobis definida:
d(x, z) = (px − pz)′C−1(px − pz). (8.4)
donde p es el vector de probabilidades de cada categor´ıa de temporales y C es la
matriz de covarianzas:
Cij =
1
N
(pi − µi)′(pj − µj). (8.5)
Para tener en cuenta la distribucio´n espacial de los nodos se sustituye la matriz
de covarianzas por otra matriz positiva definida que tenga en cuenta la estructura
espacial de los datos:
d(x, z) = (ilr(px)− ilr(pz))′(2C(0)− Γ(h))−1(ilr(px)− ilr(pz)). (8.6)
Donde ilr es la transformacio´n 6.8 del s´ımplex al espacio real, C(0) es la funcio´n
8.3 definida en el apartado anterior y Γ(h) tiene la siguiente expresio´n:
2Γ(h) = 2C(0)− (C(h) + Ct(h)). (8.7)
De esta forma la distancia para muestras espacialmente dependientes sera´ menor.
Para h grande las variables son espacialmente independientes, la distancia con-
verge a la distancia Mahalanobis cla´sica, mientras que para h=0 la distancia es
la mitad que la cla´sica.
1. h grande: l´ımh→∞ Γ(h) = C(0), l´ımh→∞C(h) = 0
(2C(0)− Γ(h))−1 → C(0)−1
2. h=0: Γ(0) = 0→ (2C(0)− Γ(0))−1 = 1/2C(0)−1
Para definir los clu´ster se utiliza el me´todo de Ward. Inicialmente cada objeto
forma un grupo independiente y a continuacio´n los objetos o grupos pro´ximos
se juntan sucesivamente. El dendrograma resultante se puede ver en el apartado
siguiente y dependiendo el nivel de similitud que se escoja se forman ma´s o menos
grupos.
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Resultados
En este cap´ıtulo se muestran los resultados obtenidos con el software R (ver
R Development Core Team (2008)). El ana´lisis de los datos composicionales se
ha hecho utilizando la librer´ıa compositions (ver van den Boogaart et al. (2014)).
Asimismo, para obtener las muestras de la distribucio´n posteriori se ha utilizado
RStan. El proyecto Stan desarrolla un lenguaje de programacio´n que implementa
inferencia estad´ıstica bayesiana a trave´s del algoritmo de Hamilton Monte Car-
lo. Este me´todo tiene ventajas respecto otros, como el de Gibbs por ejemplo, ya
que converge a la distribucio´n objetivo ma´s ra´pidamente. La diferenciacio´n au-
toma´tica se utiliza para evaluar ra´pidamente y con precisio´n los gradientes sin la
necesidad de que el usuario calcule las derivadas parciales. RStan es una herra-
mienta reciente que aporta calidad a las estimaciones por el algoritmo que utiliza
(para ma´s informacio´n ver Stan Development Team (2015)).
9.1. Regionalizacio´n de los datos originales
Se ha obtenido 4 grupos como se observa en el dendrograma 9.1.
Los nodos SIMAR, numerados, y las regiones en las que se ha dividido el a´rea
mediterra´nea se pueden ver identificadas en diferentes colores en la imagen 9.2.
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Figura 9.1: Dendrograma de los 4 clu´sters obtenidos de los datos composicionales
iniciales.
Figura 9.2: Regionalizacio´n en 4 clases a partir de los datos originales. (Fuente:
elaboracio´n propia basada en Google Maps)
Como se puede ver en el dendrograma, en primer lugar se separa los nodos
del delta del Ebro (en amarillo en la figura 9.2) ya que son los que tienen menos
similitudes con el resto. Esto puede ser debido a las diferencias clima´ticas y a
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las circulaciones mar´ıtimas del delta del Ebro. Las aguas del Ebro, al entrar en
contacto con la corriente general que se dirige hacia el SW siguiendo el talud
continental, se ven frenadas y mezcladas con las aguas densas que han aflorado
sobre la plataforma. En parte se ven atrapadas en un remolino anticiclo´nico en el
golfo de Sant Jordi y mayoritariamente son desviadas hacia el sur. En el golfo de
Valencia se ven desplazadas hacia la costa, al mismo tiempo que nu´cleos de esta
agua poco densa se separan del flujo principal y generan movimientos de cara´cter
anticiclo´nico en la zona del talud.
Dentro de los dos grupos formados, nodos del delta y el resto, se separan los
nodos cercanos a la costa y los nodos alejados de la costa. En el grupo del sur se
separan los nodos 2, 3 y 4, 5. En el otro grupo se separan los nodos 13 y 14 (en cian
en la imagen 9.2) de los dema´s, situados en el litoral. En los nodos nu´mero 13 y 14
se observa que las alturas de ola son superiores a las de los dema´s nodos. Debido
a este motivo estos dos nodos quedan agrupados formando el clu´ster representado
en cian en la figura 9.2.
9.2. Regionalizacio´n de las muestras de las dis-
tribuciones posteriori
A partir de la informacio´n que contienen las muestras simuladas se ha obtenido
5 grupos, como se observa en el siguiente dendrograma 9.3.
Los nodos SIMAR, numerados, y las regiones en las que se ha dividido el a´rea
mediterra´nea se pueden ver identificadas en diferentes colores en la imagen 9.4.
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Figura 9.3: Dendrograma de los 5 clu´sters obtenidos a partir de las muestras del
posteriori. Las l´ıneas vericales representan en nivel de disimilaridad entre grupos.
Figura 9.4: Regionalizacio´n en 5 clases a partir de la muestra simulada. (Fuente:
elaboracio´n propia basada en Google Maps)
En la regionalizacio´n a partir de las muestras simuladas se observa que los
resultados son muy parecidos a los obtenidos a partir de los datos composicionales
iniciales. Primero se separan los nodos del delta del Ebro (2, 3, 4, y 5 de la figura
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9.4) del resto y despue´s en cada grupo se separan los nodos cercanos a la costa
de los de aguas profundas (nodos 13 y 14 en rojo en la figura 9.4). En este caso
los nodos 12 y 15 (en gris en la figura), situados en el golfo de Roses se separan
formando un nuevo grupo. En total se forman 5 clu´sters.
9.3. Muestras, en coordenadas, de las distribu-
ciones posteriori
A continuacio´n, se muestran los resultados obtenidos en cinco nodos, uno para
cada clu´ster de la regionalizacio´n obtenida a partir de las muestras simuladas. Las
expresiones de las coordenadas, interpretadas como proporciones entre categor´ıas
de temporales eran las siguientes:
c1 = ln
[
(x1x2x3)
√
2/15
(x4x5)
√
3/10
]
. (9.1)
c2 = ln
[
(x4)
√
1/2
(x5)
√
1/2
]
. (9.2)
c3 = ln
[
(x1x2)
√
1/6
(x3)
√
2/3
]
. (9.3)
c4 = ln
[
(x1)
√
1/2
(x2)
√
1/2
]
. (9.4)
En las figuras 9.9, 9.12, 9.5, 9.15 se observan los histogramas de la coordenada
1, que es el balance entre temporales de´biles y moderados frente a los extremos.
Se observa que despue´s de 1989, este balance tiene valores ma´s pequen˜os. En las
figuras 9.10, 9.13, 9.6, 9.16 se observan los histogramas de la coordenada 2, que es
el balance entre temporales moderadamente extremos frente a los extremos. En
las figuras 9.11, 9.14, 9.7, 9.17 se observan los histogramas de la coordenada 3, que
es el balance entre temporales de´biles frente a los moderados. En la figura 9.8 se
observan los histogramas de la coordenada 4, que es el balance entre temporales
de´biles frente a los moderadamente de´biles. Se observa que despue´s de 1989, este
balance se mantiene ma´s o menos estable en todos los nodos.
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Para el nodo SIMAR 2132124, correspondiente al grupo rojo de la figura 9.4,
los histogramas obtenidos son los de las figuras 9.5,9.6, 9.7 y 9.8.
Figura 9.5: Histogramas de la coordenada 1 del nodo SIMAR 2132124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Figura 9.6: Histogramas de la coordenada 2 del nodo SIMAR 2132124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
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Figura 9.7: Histogramas de la coordenada 3 del nodo SIMAR 2132124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Figura 9.8: Histogramas de la coordenada 4 del nodo SIMAR 2132124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
El comportamiento de este nodo es el que se espera del cambio clima´tico segu´n
Casas-Prat & Sierra (2013), las coordenadas 1 y 2 disminuyen (figuras 9.5 y 9.6)
mientras que la 3 y 4 se mantienen estables (9.7 y 9.8). A continuacio´n se compara
los resultados obtenidos en el resto de clu´sters con los de este nodo.
Para el nodo SIMAR 2100124, correspondiente al grupo rosa de la figura 9.4,
los resultados obtenidos son los siguientes.
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Figura 9.9: Histogramas de la coordenada 1 del nodo SIMAR 2100124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Figura 9.10: Histogramas de la coordenada 2 del nodo SIMAR 2100124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Figura 9.11: Histogramas de la coordenada 3 del nodo SIMAR 2100124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
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Como se observa en la figura 9.9 la primera coordenada disminuye en el segundo
periodo de tiempo como en el nodo 2132124, mientras que la coordenada 2 se
mantiene estable (9.10) y la tercera disminuye ligeramente (9.11), a diferencia de
lo que se observaba en el nodo 2132124.
Para el nodo SIMAR 2122130, correspondiente al grupo cian de la figura 9.4,
los resultados muestran un comportamiento similar al nodo 2100124.
Figura 9.12: Histogramas de la coordenada 1 del nodo SIMAR 2122130. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Figura 9.13: Histogramas de la coordenada 2 del nodo SIMAR 2122130. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
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Figura 9.14: Histogramas de la coordenada 3 del nodo SIMAR 2122130. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Para el nodo SIMAR 2132148, correspondiente al grupo gris de la figura 9.4,
los resultados son similares a los dos casos anteriores.
Figura 9.15: Histogramas de la coordenada 1 del nodo SIMAR 2132148. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
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Figura 9.16: Histogramas de la coordenada 2 del nodo SIMAR 2132148. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Figura 9.17: Histogramas de la coordenada 3 del nodo SIMAR 2132148. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Para el nodo SIMAR 2090124, correspondiente al grupo amarillo de la figura
9.4, los resultados muestran que la coordenada 1 y 2 (figuras 9.18 y 9.19) aumen-
tan a partir de 1988. Este comportamiento es diferente al resto de clu´sters, donde
estos valores disminu´ıan.
59
Variacio´n del clima mar´ıtimo extremal a consecuencia del cambio clima´tico
Figura 9.18: Histogramas de la coordenada 1 del nodo SIMAR 2090124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Figura 9.19: Histogramas de la coordenada 2 del nodo SIMAR 2090124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
En este cap´ıtulo se han presentado los resultados que aportan ma´s informacio´n.
El resto de histogramas se presentan en el Ape´ndice A.
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Conclusiones
El potencial aumento en la intensidad de los temporales a causa del cambio
clima´tico es un problema fundamental en la ingenier´ıa de costas ya que afecta al
disen˜o y a la seguridad de obras mar´ıtimas. Por este motivo, el objetivo de este
trabajo ha sido estudiar si resulta veros´ımil afirmar que ha habido un aumento
de la probabilidad de los sucesos extremos.
En primer lugar, se ha caracterizado el clima extremal ajustando distribuciones
de extremos como las distribucio´n de Weibull y la distribucio´n Generalizada de
Pareto. A partir de los datos de temporales en 15 nodos SIMAR, entre 1958 y
2015, se ha establecido 5 categor´ıas de temporales en funcio´n de su altura de ola
y se ha estimado las probabilidades de cada categor´ıa para ver si se mantienen
estables o ha habido una variacio´n. Para afrontar el problema se ha desarrollado
un me´todo de estimacio´n de proporciones basado, por una parte, en la geometr´ıa
de Aitchison en el s´ımplex y en la correspondiente transformacio´n ilr a coordena-
das y, por otra, en te´cnicas de inferencia bayesianas mediante el uso de me´todos
de Montecarlo. Para la simulacio´n de la muestra a posteriori con el me´todo de
Hamilton Monte Carlo se ha utilizado RStan, una herramienta innovadora que
aporta calidad a las estimaciones por el algoritmo que utiliza. Con la informacio´n
de las muestras simuladas de la distribucio´n a posteriori se ha clasificado los 15
nodos SIMAR en clu´sters.
En cuanto a la agrupacio´n en clu´sters de los nodos a partir de los datos com-
posicionales iniciales se pueden distinguir 4 grupos. Como se puede ver en el
dendrograma, en primer lugar se separa los nodos del delta del Ebro del resto.
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Esto puede ser debido a las diferencias clima´ticas y a las circulaciones mar´ıtimas
del delta del Ebro. Dentro de los dos grupos formados se separan los nodos cer-
canos a la costa y los nodos alejados de la costa. En la regionalizacio´n a partir de
las muestras simuladas se observa que los nodos situados en el golfo de Roses se
separan formando un nuevo grupo. En total se forman 5 clu´sters.
En los clu´sters representados en la figura 9.4 se ha estudiado las muestras
de los nodos SIMAR 2100124,2122130,2132124 y 2132148. A partir del ana´lisis
estad´ıstico realizado se concluye que el comportamiento de los clu´sters es, en ge-
neral, el que se atribuye al cambio clima´tico, los temporales extremos aumentan
mientras que los medios se mantienen ma´s o menos estables. El nodo en el que
se observa ma´s claramente este comportamiento es el 2132124. Se observa que la
primera y segunda coordenada son las que ma´s disminuyen en el periodo 1989-
2015 respecto el 1958-1988, mientras que las coordenada 3 y 4, relativas al clima
medio, se mantienen relativamente estables. La primera coordenada es el balance
entre los temporales de´biles y los intensos, como se recuerda en la ecuacio´n 9.1.
Una disminucio´n en esta coordenada indica que los temporales intensos han au-
mentado frente a los moderados y de´biles. La segunda coordenada, ecuacio´n 9.2,
representa la ratio entre los temporales moderadamente intensos y los intensos.
La disminucio´n de esta coordenada indica el aumento de los sucesos extremos.
El nodo SIMAR 2090124, perteneciente al clu´ster rosa de la figura 9.4, situado
en el sur de la costa catalana, es el u´nico que presenta un comportamiento dife-
rente al resto. Se observa que el valor de la primera coordenada ha aumentado
en los u´ltimos 26 an˜os, mientras que en los otros nodos disminuye. Este resulta-
do es coherente con la agrupacio´n representada en el dendrograma 9.3, donde se
observa que los nodos del delta del Ebro son los que ma´s difieren del resto.
Se tiene que tener en cuenta que este estudio tiene una limitacio´n importante
debida a que solo se dispone de datos a partir del an˜o 1958 y para poder afirmar
que ha habido un cambio en el clima mar´ıtimo ser´ıa necesario disponer de datos
pertenecientes a un periodo de tiempo ma´s extenso.
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Trabajos futuros
Para la realizacio´n de este trabajo se ha desarrollado un me´todo de estimacio´n
de proporciones basado, por una parte, en la geometr´ıa de Aitchison en el s´ımplex
y en la correspondiente transformacio´n ilr a coordenadas y, por otra, en te´cnicas
de inferencia bayesianas mediante el uso del me´todo de Hamilton Montecarlo. Este
me´todo se pod´ıa utlizar para estimar el vector de probabilidades multinomiales
en cualquier problema de datos en variables catego´ricas. A partir de los resultados
de las muestras de las distribuciones a posteriori se podr´ıa desarrollar un estudio
ma´s exhaustivo de comparacio´n de proporciones para confirmar si la hipo´tesis de
cambio de clima resulta veros´ımil. Adema´s, en el estudio del clima tambie´n se
deber´ıa incluir otros para´metros que se tienen en cuenta en el disen˜o de obras
mar´ıtimas, tales como la duracio´n o periodo de pico de los temporales.
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Ape´ndice A
Histogramas de las muestras
posteriori
En este ape´ndice se presentan los histogramas de las muestras de la cuarta
coordenada de los nodos SIMAR 2100124, 2122130 y 2132148, correspondientes a
los grupos rosa, cian y gris de la figura 9.4. Tambie´n aparecen los histogramas de
la tercera y cuarta coordenada (figura A.4 y A.5) para el nodo SIMAR 2090124,
correspondiente al grupo amarillo de la figura 9.4.
Figura A.1: Histogramas de la coordenada 4 del nodo SIMAR 2100124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
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Figura A.2: Histogramas de la coordenada 4 del nodo SIMAR 2122130. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Figura A.3: Histogramas de la coordenada 4 del nodo SIMAR 2132148. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
Figura A.4: Histogramas de la coordenada 3 del nodo SIMAR 2090124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
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Figura A.5: Histogramas de la coordenada 4 del nodo SIMAR 2090124. Periodo
1958-1988 a la izquierda y 1989-2015 a la derecha.
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